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Abstract

One common data analysis for time series as in the case
of climate data in Salvador (BA), is to evaluate the scale
property in the existing fluctuations in this series. This
type of analysis allows us to identify correlations present
in a signal (auto-correlation) or in two separate signals
(cross-correlation), whose interpretation depends on the
signal to be studied. The importance of interpretation of
climate data can lead to understand the trends of extreme
phenomena, in order to alert experts to adverse
situations, creating conditions to mitigate the
consequences and assist decision making. In this paper,
the DCCA or Detrended Cross Correlation Analysis, is
used to identify and characterize correlated data obtained
in time series by means of cross-correlation exponents
(global estimate) and coefficients (local estimate). This
research is focused on specific physical parameters,
however, any signal can be decomposed into a sum of
complex exponentials, that is, the sum of a sine function
with a cosine function. Thus, the method of spectral
analysis enables the identification of the harmonics in a
data series as well as the amplitude of each harmonics
and the energy is distributed within a frequency band.

Introducédo

Os fenémenos fisicos que agem acima da superficie da
Terra tém importdncia fundamental nas atividades
humanas, influenciando diretamente tanto nos fatores
positivos quanto nos negativos. Por exemplo, a chuva
pode ajudar em uma regido em época de seca ou
promover riscos enormes em uma cidade devido a
grande quantidade de agua decorrente na regido. Assim,
para entender o sistema temporal faz-se necessario
estudar as relacdes existentes entre os parametros
fisicos dos dados climatologicos que mostram o
comportamento destes individualmente durante a sua
historia. Desse modo é possivel desvendar os processos
gue atuaram e em quais condigdes ocorreram por meio
de registros ao longo do tempo, prevendo o
comportamento (periodicidade) da chuva por exemplo.

As séries temporais registram cada parametro ou variavel
em fungcdo do tempo. Como exemplos de variaveis

podemos citar temperatura, pressdo, umidade, radiagdo
solar, precipitacdo, etc. Estes dados fornecem
informacgdes altamente valiosas ao préprio
comportamento e relacionadas ao comportamento com
relacéo aos outros parametros fisicos.

Acredita-se que tais fendbmenos fisicos ndo ocorrem
aleatoriamente, podendo-se obter uma propriedade de
escala para estes fendmenos através das flutuacBes
existentes nestas séries e visualizar o nivel de
periodicidade do sistema. Fazendo-se esta analise é
possivel identificar correlagcdes presentes em um sinal
(auto correlagdo) ou em dois sinais distintos (correlacdo
cruzada), onde a interpretacdo vai depender do sistema a
ser estudado.

No decorrer do tempo, varias ferramentas matematicas
foram sendo testadas, utilizadas e aprimoradas com o
intuito de interpretar séries de dados geofisicos (Muller,
1992; Xie et al., 2007). Podemos fazer uma andlise global
e local nestas séries bem como uma analise espectral.
Podemos avaliar o alcance das flutuagcbes existentes
nestas séries, a magnitude com que pode variar em
funcdo da escala adotada, etc.

Uma ideia chave para caracterizar as propriedades de
diferentes flutuacbes é separar flutuagcdes reais de
contribuicdes devidas as tendéncias locais que persistem
em escalas maiores. A identificacdo de trechos em que a
série pode ser assumida como estaciondria é também de
grande importancia (Stanley et al., 2002). A chamada
andlise de flutuagdo destendenciada ou DFA - Detrended
Fluctuation Analysis (Peng et al., 1995) fornece uma boa
estimativa sobre a estacionariedade através do expoente
de Hurst H (Hurst, 1951; Mielniczuka & Wojdyoa., 2007),
desde que as séries sejam estacionarias em relacdo ao
trecho considerado.

Utilizamos neste trabalho o DCCA - Detrended Cross
Correlation Analysis para poder identificar o nivel de
persisténcia entre as séries de dados por meio dos
expoentes e coeficientes de Hurst e comparamos esse
resultado com o fornecido pela analise espectral.

Metodologia - DCCA
Sejam dois conjuntos de séries de dados y, e y, de
mesmo tamanho N cada uma, com incrementos x; € x;

respectivamente, dados por,

Ve =ZhaX; € yp=Yhx, (@8]
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onde k =1,2,3,...,N. Cada série integrada é dividida em
N—-Y+1 caixas de tamanho Y. Em cada caixa
classificado por (m,v), com 1<m<N-V+1, nos
calculamos a medida da flutuacdo que depende do
método a ser utilizado.

Avaliaremos quatro tipos de medidas de flutuagdo para
este trabalho, dadas pelas equacdes, respectivamente
classificados por DFA ou Detrended Fluctuation Analysis
dada pela equacdo (2), SCCA ou Standard Cross
Correlation Analysis dada pela equacéo (3), DCCA ou
Detrended Cross Correlation Analysis dada pela equagdo
(4)) e |IDCCA| dada pela equagéo (5),

fara(m¥) =15 [y —p(m)], ()

“'min(m,y)

Frea(m ) =257 [y~ 5 (m )] [yi - Fe(m V)], 3)

“min(my)

fheca (m, V) = %Zlmux(m'v) [J’k —Pr (m, V)] [}’k - pl; (m, V)]: (4)

kzlmin(m,\’)

facea(m¥) = 257 [y~ p(m )]k~ pe(m V]| . (6)

min(m\)

A indicagdo |DCCA| na equacédo (5) usa o valor absoluto
das flutuacdes locais de cada série. Nas equacgdes (2) a
(5), 7 e 7 sdo os valores médios de y, e y, na caixa
(m,Y) limitada Por Lynimy) © Imax(myy Pk (mY)=
a(mV)x,+b(mY) e p,(mY)=a (mY)x,+b (mY)
sdo os polindmios de primeiro grau avaliados pelo
método dos minimos quadrados que expressam as
tendéncias locais lineares da série na caixa (m,Y). Em
particular, o fZ,(m,Y) é um caso particular de
focca(m, ) ou fihcca(m, ¥) com duas séries iguais.

Na sequéncia, a fungdo de flutuacdo é calculada por
cada largura ¥ conforme

1 N-Y+1
FE(Y) = vova o (m.Y)
m=1

onde o subindice X esta relacionado ao método a ser
utilizado, ou seja, X = DFA, SCCA, DCCA ou |DCCA|.

Se a série apresenta propriedades de escala
relacionadas as correlagdes cruzadas, espera-se uma lei

de poténcia FX(V)~VA. O expoente A representa a medida
da correlagdo cruzada entre duas séries analisadas. No
caso do DFA, o expoente A torna-se equivalente ao
expoente de Hurst ou rugosidade, geralmente indicado
por Hou a.

Os valores de A indicam o tipo de correlagdo entre as
séries. Assim, tal como acontece com o expoente H
(Feder, 1988), A estd relacionado com o conceito de
persisténcia e anti persisténcia. Para A > 0,5 a série &
persistente, isto €, um grande (pequeno) aumento em
uma das séries € seguido por (em média) grande
(pequeno) aumento no futuro das outras séries. A anti
persistente ocorre quando A < 0,5, 0 que representa uma
situacdo oposta, com ambas as séries revertendo a
direcdo dos movimentos recentes. Finalmente, quando A

= 0,5 os incrementos sdo, na média, ndo correlacionados
com o anterior.

O coeficiente DCCA de correlacdo cruzada opcc, foi
proposto para quantificar a correlacéo cruzada entre duas
séries nao estacionarias (Podobnik et al., 2011; Zebende
et al., 2012). Este coeficiente é definido para cada analise
de escala ¥ (largura das caixas) através da razdo

o (\/) _ FDZCCA(V)
peeh FDFA(V)F[’)FA (V)

O coeficiente DCCA é uma quantidade adimensional que
varia entre —1 < opcca < 1. Similar ao coeficiente de
correlagdo padréo, opcca =1 indica uma perfeita
correlagdo cruzada enquanto que opccq = —1 mostra
uma perfeita anti correlacdo. Se opcca =0, ndo ha
correlagdo cruzada entre as séries. Como o coeficiente
DCCA é uma funcdo de escala vV, é possivel observar
como a correlagdo cruzada entre as séries se comporta
para diferentes escalas e determinar, por exemplo, se
uma alta correlacé@o cruzada vale para todas as escalas
ou se ha mudanca de intensidade na correlacéo cruzada
em uma determinada escala.

E importante notar que a expresséo para o coeficiente
DCCA usa a fungao flutuagao Fpeca(V) € ndo Fipeca (V).
Para esta andlise, o sinal do coeficiente fornece
informacdo sobre o tipo de correlagdo e o0 que seria
perdido se os valores absolutos das flutuagcbes fossem
considerados.

Metodologia - Andlise Espectral

A transformada discreta de Fourier de N termos é
definida por

1 N-1
. w
Fw) =) f@©e ™,
N
t=0
sendo que a transformada inversa é dada por,
1 N-1
. w
O =5 Y F@)e,
w=0

onde0<t<N-1e 0<w<N-—1com os incrementos

. 1
t e w se relacionando como Aw = A

A transformada discreta de Fourier é apropriada para se
avaliar valores em intervalos discretos da variavel
independente.

O espectro de amplitude é expresso pela relagdo entre as
partes real e imaginaria da funcdo no dominio da
frequéncia:

Alw) = JReF(w)Z + ImF(w)?.

O espectro de poténcia de uma série totalmente aleatéria
€ teoricamente constante, ou seja, ndo mostra nenhuma
estrutura espectral. Por isso, ao analisarmos o espectro
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de uma série qualquer estamos interessados em detectar
e interpretar 0s picos que possam existir, e as
frequéncias as quais estdo associadas. O espectro de
poténcia é dado pelo quadrado do espectro de amplitude,

P(w) = [A(w)]*.

Um fato interessante a ser notado é que muitas variaveis
geofisicas possuem um determinado comportamento que
podem ser previstos. Sendo assim, no caso particular do
espectro de poténcia, podemos obter uma
proporcionalidade desse espectro de poténcia P(f), ou
seja,

P(f) =fib = In[P(F)] = —bin(f)]

onde o expoente b é conhecido como expoente espectral.

O fenbmeno de falseamento é um efeito que ocorre
quando os dados utilizados ndo forem suficientemente
espacados com proximidades regulares, dando respostas
de frequéncias ndo compativeis com a realidade. Sendo
assim, o sinal de entrada tem frequéncias maiores do que
a frequéncia de Nyquist.

De acordo com o teorema de Nyquist, a quantidade de
amostras por unidade de tempo de um sinal, chamada
taxa ou frequéncia de amostragem, deve ser maior que 0
dobro da maior frequéncia contida no sinal a ser
amostrado, para que possa ser reproduzido sem erro de
falseamento. A metade da frequéncia de amostragem
denomina-se frequéncia de Nyquist e é dada por,

1

fn=o

2At

e o intervalo de frequéncia pode ser calculado por,

Af = 1
f = Nar

A partir das informacdes obtidas podemos obter uma
relacdo entre o coeficiente de Hurst e o expoente
espectral, que é dada por,

b=2H+1. (6)

Resultados

O desenvolvimento deste trabalho foi baseado em dados
geofisicos climatologicos que foram coletados no Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) cujo localizacdo
possui coordenadas de 13°01' com relagdo a latitude sul
e 38°31' com relagao a longitude oeste com altitude local
de 51,41 m no bairro de Ondina, Salvador, BA.

Foram utilizadas oito séries temporais: pressao
atmosférica (hPa), umidade (%), precipitagdo (mm),
radiacdo solar (W/mz), evaporagdo (mm), temperatura
minima (°C), temperatura média (°C) e temperatura
maxima (°C). Esses dados, como mostrado na Figura 1,
foram registrados de 1961 a 2014, totalizando em torno

de 600 amostras para cada parametro fisico, pois os
dados estéo registrados em valores mensais.

324 +
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26 -
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Figura 1: Série temporal de temperatura maxima (°C), coletada
na estacao de Salvador, entre 1961 e 2014.

Expoentes - Analise Global DCCA

Os conjuntos originais de dados climatolégicos, como o
mostrado na Figura 1, foram interpretados conforme as
séries integradas y,. A subtragdo de dois valores
subsequentes conduz para séries de passos x;, a partir
da qual duas séries adicionais de passos de magnitude e
de sinal podem ser obtidas (a partir da original),
respectivamente definidas por M = |x;| e S = sign(x;),
onde as séries de sinais, dependendo do sinal de cada
incremento da série original, terdo valores 1, -1 ou 0,
(Peng et al.,, 2001). Em seguida, as séries integradas
correspondentes y¥ e y; s&o calculadas por meio da
equacao (1).

Espera-se que as séries original, magnitude e sinal
possuam as suas préprias propriedades de escala.

O propésito de usar a funcéo flutuagao F|DCCA|(V) no lugar

de Fpeca(Y) esta relacionado ao fato de que ha uma
reducado na funcéo flutuagcdo causada pelas contribuicdes
negativas devido aos possiveis diferentes sinais nos
termos da equacdo (4). Nao havendo esta troca
provavelmente obteremos possiveis graficos sem
comportamento de escala (Zebende & Vassoler, 2012).
Além disso, existe uma relagdo aproximada entre os

expoentes, que ja foi notada para conjuntos de dados

_r . H+H' T
distintos analisados em: 1 = - onde H e H séo os

expoentes de Hurst de cada série.

Para estes dados de parametros geofisicos
climatologicos, foram feitas andlises para diferentes
tamanhos das séries, ou seja, 0 numero total de
observacdes N é dividido em sequéncias Y de diversos
tamanhos. Também adotou-se diferentes posicdes de
partida na série para que fosse possivel analisar
subséries. A andlise da série como um todo e a analise
das subséries nos dardo informacbes a respeito do
comportamento fractal (Feder, 1968) dos dados por meio
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dos expoentes de Hurst analisados entre os diversos
tamanhos das séries, que foram obtidos através do
coeficiente angular da melhor reta, pelo método dos
minimos quadrados, e que nos dardo os niveis de
persisténcia existentes para cada parametro fisico
testado.

Inicialmente, foram feitos testes para os Gltimos 50 anos
(1961 - 2010), dando um total de 600 amostras para cada
um dos oito parametros geofisicos estudados.

A Figura 2 mostra a dependéncia de F(V) em fungéo de ¥
para as trés séries: (a) y¥, (b) yi e (C) yx. A Tabela 1
mostra os valores dos expoentes de Hurst para cada
método proposto, onde DFA (1) e SCCA (1) estdo
relacionados a auto correlagdo da primeira série de
dados, DFA (2) e SCCA (2) estdo relacionados a auto
correlagdo da segunda série de dados. Por seu turno,
SCCA (C) e DCCA (C) estao relacionados a correlagdo
cruzada entre as séries de dados.

A analise da auto correlacdo realizada para os dados da
temperatura maxima e temperatura minima, mostrou que
a série de magnitude é persistente para o DFA e SCCA.
Para as séries de sinais e originais, podemos ver um
comportamento anti persistente. Este comportamento se
mostrou praticamente inalteravel para todos os dados de
parametros fisicos climatolégicos. Para a correlagédo
cruzada, podemos ver que as séries originais e de sinais,
tanto para o SCCA como para o DCCA, foram todas anti
persistentes, e isto prevaleceu para todos os parametros
fisicos analisados. Para as séries de magnitude, o SCCA
foi bastante superestimado, dando valores bem proximos
de 1, e com relacdo ao DCCA, tivemos comportamentos
persistentes para a maior parte dos dados climatoldgicos.

1.6

020— __’______——//ﬁ(a)'
—
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log[F(v)]
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log(v)

Figura 2: Andlise DCCA, da correlagdo cruzada entre a
temperatura méaxima e a temperatura minima: Fpp, para a
temperatura méaxima, Fpp, para a temperatura minima, Fgceq ©
F\pccay-

DFA | DFA | SCCA | SCCA | SCCA | DCCA
L | @ @) () (€) (€)

Magnitude | 0,56 | 0,58 0,98 0,99 0,99 0,61

Sinal 0,18 | 0,29 0,29 0,39 0,35 0,20

Original 0,06 | 0,08 0,02 0,03 0,02 0,07

Tabela 1: Expoentes de auto correlacdo e de correlagdo cruzada
para a temperatura maxima e a temperatura minima. DFA (1) e
SCCA (1) estdo relacionados a auto correlagdo da primeira
série, DFA (2) e SCCA (2) estédo relacionados a auto correlagéo
da segunda série. SCCA (C) e DCCA (C) estao relacionados a
correlacdo cruzada entre as séries.

Coeficientes - Anélise Local DCCA

A fim de realizar uma analise local usando o coeficiente
DCCA, usamos o procedimento de janela deslizante.
Para tal operagdo, movemos a janela (subconjunto de
séries) de um determinado tamanho ao longo das séries
e calculamos UDCCA(") para cada janela. Se
relacionarmos a janela Y com o tempo t, podemos obter
os coeficientes DCCA em funcéo da escala Y do tempo ¢,
opcca(V,t). Para este método deve-se levar em
consideracdo o tamanho da janela a ser utilizada, pois,
ela deve ser suficientemente pequena para garantir uma
andlise local, mas também tem que ser suficientemente
grande para garantir a significancia estatistica da analise
da flutuagdo. Aqui avaliamos os coeficientes de
correlagdo cruzada DCCA para as séries de magnitude
com uma janela em movimento de tamanho 200 pontos.

A barra horizontal de cores representada nos diagramas
das Figura 3, que vai desde a cor preta até o vermelho,
esta associada ao nivel de correlacdo existente entre os
sinais dados pelos valores de  apcca(Y,t), com um
intervalo -1 < O'DCCA(V, t) < 1. Os sinais serdo anti
correlacionados para valores negativos, passando por
zero onde ndo héa correlagdo e, por fim, para valores
positivos onde os sinais séo ditos correlacionados.

Tais resultados estdo reacionados com os obtidos nos
expoentes DCCA de correlacdo cruzada. Note que
A> 0,5, que representa um comportamento persistente,
corresponde ao diagrama dos coeficientes do DCCA com
eventos altamente correlacionados em todas as escalas
para varios intervalos de tempo. A vantagem do
coeficiente DCCA local para os dados climatolégicos é
gue podemos identificar onde ocorrem o0s eventos
altamente correlacionados e suas intensidades, enquanto
que o expoente DCCA fornece justamente uma
caracterizacao global sobre a persisténcia.

Nos diagramas da Figura 3 podemos vizualizar estruturas
com varios pontos com coeficientes DCCA altamente
correlacionados sobre todas as escalas v , além de sinais
gque estdo fracamente correlacionados e anti
correlacionados. Esta analise foi feita para os oito
parametros fisicos climatoldgicos para todos os pares
existentes e conseguimos visualizar varios pontos
correlacionados e anti correlacionados em toda extenséo
temporal.
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Figura 3: Diagrama em escala de cores para os coeficientes de
correlagdo cruzada entre duas propriedades fisicas em fungao
do tempo: (a) Radiagéo solar e temperatura média, (b) Radiagédo
solar e temperatura minima, (c) Radiagdo solar e umidade, (d)
Radiacao solar e temperatura maxima.

Andlise de Fourier

Para o mesmo conjunto de dados climatologicos
aplicamos o método da analise espectral com o intuito de
verificar a relacdo existente entre a amplitude e a
poténcia em funcdo da frequéncia para cada parametro
fisico. Por meio do algortmo FFT (Temperton, 1983)
plotamos os gréaficos dos espectros de poténcia e dos
espectros de amplitude em funcao da frequéncia.

Foi possivel diminuir a dispersdo dos dados, suavizando
0 espectro pela janela de Tukey-Hanning, ou seja,
calculando a metade do valor do espectro em um ponto
somado com os residuos dos valores anterior e posterior,
ou seja,

P =2P(f— 1)+ (£) +;P(fe +1).

4
Para este tipo de andlise adotamos o mesmo intervalo
temporal para todos os parametros fisicos climatolédgicos,
no caso de 50 anos, equivalente a 600 meses, indo de
1961 a 2010.

Como cada amostra foi coletada em um més, temos que
o intervalo de tempo foi de 1/12 ano. Sendo assim,
podemos calcular o intervlo de frequéncia por

1
A = Nae = so0- 11z - 0%
e a frequéncia de Nyquist por,
N U SR
fN—ZAt_Z-l/IZ_ '

Espectros de Amplitude e de Poténcia

As Figuras 4 e 5 mostram, respectivamente, 0s espectros
de amplitude e de poténcia para a temperatura maxima.

600 ‘ n 1 n 1 1 1 ) 1 1 1 1 1
500 -] |
4004 |

300 |

Amplitude

200 | ‘

100~ \ 4
A I
oy ‘J Wy 1
Vi W
o ‘J"J Yoyt
0 T T T T

A ViAo, M, i i M st
T T T T T T T
Q 1 2 3 4 5 6

Frequéncia
Figura 4: Espectro de amplitude suavizado da temperatura
maxima (°C).

In[P()]
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In(f)
Figura 5: Espectro de poténcia suavizado da temperatura
méaxima (°C).

No espectro de amplitude, como o mostrado na Figura 4,
podemos visualizar as intensidades das amplitudes em
torno dos pontos de frequéncias 1 e 2, que estdo
relacionados, respectivamente, as frequéncias anual e
semestral. Note-se que conforme esperado a
componente anual tem sempre uma maior intensidade
gue a componente semestral.

O espectro de poténcia, depois da suavizagdo, para
todos os parametros fisicos, como o mostrado na Figura
5, apresenta menores flutuacdes depois da suavizagéo.
Isso implicou um aumento nos expoentes espectrais.
Esta técnica facilitou o ajuste linear.
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Como forma de comparacdo entre os resultados,
utilizamos a equacdao (6) para verificar a relagédo existente
entre b e H a partir do conhecimento dos valores de H
para as séries de magnitude, sinais e originais.

Os resultados estdo sintetizados na Tabela 2. As
discrepancias obtidas, para a maior parte dos resultados,
foram menores que 10%.

Parametro fisico Expoente espectral (b)
Temperatura maxima - (°C) 1,676
Temperatura minima - (°C) 1,705
Temperatura média - (°C) 1,730
Umidade - (%) 1,616
Precipitacéo - (mm) 0,405
Radiacéo solar - (W/m®) 0,959
Evaporacao - (mm) 1,366
Pressao - (hPa) 1,849

Tabela 2: Expoentes espectrais, suavizados, para cada
parametro fisico analisado.

Conclusoes

Com relacdo aos expoentes de Hurst, obtemos
resultados para os valores de H para a autocorrelacéo,
no método SCCA, que mostram um nivel de persisténcia
para todas as séries de magnitude, enquanto que o DFA
se mostrou persistente para a maior parte dos expoentes.
No entanto, as séries de sinais e originais para a
autocorrelacdo apresentaram um comportamento anti
persistente para o DFA e SCCA.

A relacéo A z% onde H e H s#o os expoentes de

Hurst de cada série, pode ser confirmada para todos os
pares analisados.

O valor dos coeficientes DCCA nos trouxe resultados
interessantes, mostrando varios intervalos de tempo onde
um determinado par de parametros fisicos estao
correlacionados e anti correlacionados.

Com relagéo a andlise de Fourier, em primeira instancia,
conseguimos bons resultados para 0s espectros ndo
suavizados e, com a suavizacdo, conseguimos melhorar
esses resultados eliminando as flutuagbes existentes,
onde foi facilitado o ajuste linear para se obter o expoente
espectral.

Para verificar a constancia dos resultados obtidos pelos
dois métodos, utilizamos a equacao b = 2H + 1 para ver
a relacdo existente entre os expoentes b e H. Os
resultados foram bastante satisfatorios devido as
pequenas discrepancias obtidas, validando o método
DCCA.
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